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DAFTAR ISTILAH
Ekspresi perasaan, opini, atau evaluasi pengguna terhadap
sumtu isu, produk, atau layanan, yang biasanya dikategorikan
sebagai positif, negatif, atau netral.

Situasi i mana jumlah sampel antar kelas tidak

proporsional, sehingga dupat memengaruhi kinerja model
prediksi.

Upaya sistematis unfuk menemukan kombinasi parameter

- mmmgl mmm bekerja secara maksimal.

Teknik unmpubmp& sampel pada kelas yang jarang
muncul. sehingga distribusi data antar kelas menjadi lebih

- seimbang.
Parameter yung ditetapkan sebelum proses pelatihan model

ntachine learning dimulai

Rasio antara jumiah prediksi yang benar dengan keseluruhan
jumlah data yang diuji. - -
Proporsi data yang benar-benar relevan di antara semua data
yang diprediksi relevan oleh model.

Proporsi data relevan yang berhasil ditemukan oleh mode!
dibandingkan dengan seluruh dalpﬂﬁmn yang ads.

Ukuran kinerja model yang menggabun; m#ﬂ!smﬂ dan
recall secara seimbang mE]nlq; Mm

Fungsi transformasi yang digunakan dalam SVM untuk

- memetakan data dari ruang besdimensi rendah ke ruang
 berdimensi lebih tingai agar lebih mudah dipisahkan.

Parnmeter yang mengatur fngkat toleransi terhadap
kesalahan kiasifikasi, sehingga memengaruhi kompleksitas
dan margin model.

Parameter yang menentukan seberapa jauh pengaruh satu
titik data meluas ke titik lain dalam mang fitur.

Besaran pangkat yang digunakan dalam kemel polynomial
untuk menentukan kompleksitas fungsi pemisah.



INTISARI
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis sentimen publik terhadap isu
#KaburAjaDulu di Twitter (X) menggunakan metode Support Vector Machine
{SVM). Data diperoleh melalui tahapan preprocessing dan representasi fitur dengan
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Untuk menangani
ketidakseimbangan data, digunakan teknik Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE). Evaluasi model can dengan k-fold cross validation




ABSTRACT

Thix study aims fo anafvze public yentimemt toward the #KaburdfoDulu issue on
Twitter (X} using rhe Support Vector Machine (SVM) method. Data was obtained
through preprocessing and feature representation using Term Frequency-inverse
Document Frequency (TF-IDF). Ta address data imbalance, the Synthetic Minority
Chersampling  Technigue (SMOTE) was emploved. Model evaluation  was
conducted wsing k-fold cross-validetion l‘:r icfentifv the optimal fold, which was then

utifized in subsequent kernel comparison.and optimization stages. SVM models
with Linear, Pofvnomial, amd ? compared aeross varioms
training-to-foxt i i L funing  opfimization  wax
pedformed usi

Lat an 80:20 ratio, the
ccuracy of (L7815,

mmﬂhﬁ#nﬂma mua
el i this stusdy.
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